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선형인공신경망을 이용한 직류 전철변전소의 RC 회로정수 추정

RC Circuit Parameter Estimation for DC Electric Traction Substation Using 

Linear Artificial Neural Network Scheme

배창한*·김영국·박찬경·김용기·한문섭

Chang Han Bae·Young Guk Kim·Chan Kyoung Park·Yong Ki Kim·Moon Seob Han

1. 서 론

직류 전철변전소는 약 2분~20분의 짧은 시격으로 운영되는 지하철 전동차들에게 직류 1500V 전력을 안정되게 공급해야 한

다. 약 1km 마다 위치한 정거장 구간을 다수의 전동차들이 가속, 타행, 감속, 정지 패턴으로 운행되는 조건에서 전철변전소는

동시에 가속 및 제동하는 전동차들에게 충분한 역행전력을 공급하고 회생전력을 흡수할 수 있어야 한다. 이동부하들로부터 발

생되는 회생제동전력은 동일 급전구간에서 상호 교류하여 소비시킬 뿐만아니라, 저장장치에 저장한 후 재이용하거나, 회생인버

터 장치를 거쳐 교류 전력계통으로 역류시켜 재활용하기도 한다. 가선전압은 변전소, 가선 및 전동차들의 임피던스에 의한 전

압강하가 발생되고, 부하 전동차들이 회생제동을 하는 경우, 가선상의 회생제동전력이 역행전력보다 높으면, 가선전압은 상승한

다. 특히 짧은 구간에 많은 지하철 정거장이 운행되는 노선의 경우, 부하전동차들의 가감속에 따라 가선전압의 불규칙적인 변

동 주기는 짧아지고 변동폭은 커진다[1-3]. 이러한 가선전압의 급격한 변동은 차량의 집전장치와 전차선간에 아크를 발생시키

고, 많은 전장품등에는 주요소자들의 급격한 열화를 진행시켜 주요고장을 유발시키고 수명을 단축시킨다. 또한, 전동차들의 추

진제어인버터가 역행견인력 및 회생제동력을 제한시키도록 만들고, 급전 변전소의 에너지 효율에도 나쁜 영향을 끼친다. 가선

전압의 변동의 주요한 원인은 부하전동차들에게서 발생되는 회생전력을 다른 부하차량에서 소모시키지 못하고 가선에서 실효
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초 록 직류 전철변전소의 가선전압은 전동차들의 회생제동 및 역행가속패턴에 따라 급격히 상승 또는 하강하는 특

성을 갖는다. 가선전압 순시 변동폭을 최소로 유지함으로써, 전철변전소와 전동차들의 에너지 효율을 개선시키기 위한

다양한 연구들이 이루어지고 있다. 본 논문은 직류전철 변전소의 가선전압의 급격한 변동특성을 모델링하고 선형인공

신경망 알고리즘을 이용한 가선전압 회로모델의 파라메터 추정 방법을 제안하며, 최소자승법을 이용한 추정방법과의

비교를 통해 이 방법의 타당성을 입증한다. 가선전압 및 피더전류들의 누적 측정값을 사용하여 일괄처리 최소자승법

으로 RC 병렬회로의 파라메터들을 추정한 결과를 제시하며, 실시간 가선전압 및 피더전류 측정값을 이용하여 오차역

전파방식으로 학습되는 선형인공신경망 기법 추정 결과를 분석한다.

주요어 : 선형인공신경망, 최소자승법, 직류 전철변전소, 가선전압, 회생에너지
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되는 성분 때문이다. 따라서, 최대한 가선전압의 변동폭을 최소화하고, 안정된 직류전력 공급을 위해서 에너지 저장장치 및 회

생전력 흡수용 회생인버터 장치 등에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다[4-7]. 지금까지 대부분의 연구개발은 가선전압의 안정

화를 위한 전력변환장치, 에너지저장 장치개발 및 변전소 연계기술 위주로 진행되었다. 직류 전철변전소마다 이동부하와 선로

조건에 따라 회생실효 전력량에 차이가 있어 설치위치별 최적의 정격 및 순시최대 전력용량 선정에 관한 연구도 진행되고 있

다. 대부분 이들 장치들의 최적 용량 설계를 위한 회생전력 실효량 추정은 TPS(Train Performance Simulation) 및 전력시뮬레

이션 결과를 이용하였다[8,9]. 이러한 방식은 이동부하 및 선로조건의 특성을 정확히 반영할 수 없으며 따라서 실측데이터를 이

용한 회생실효량 추정 및 최적용량 선정 방식이 정확성을 높일 수 있다. 실측데이터를 이용해 회생실효전력을 추정하기 위한

변전소 피더별 RC회로 모델 적용은 참고문헌 [10]에서 처음 제시되었으나, 다양한 방법의 추정알고리즘을 적용하고 추정성능

을 개선시키는 연구가 요구된다. 

본 논문에서는 선형인공신경망 기법을 이용해 직류변전소의 가선전압 변동 모델에 대한 파라메터를 추정하는 방법을 제시한

다. 직류 1500V 전철변전소는 피더별로 RC 병렬회로 4개로 모델링되고, RC 파라메터와 피더별 전류 및 가선전압으로 구성된

이산방정식을 이용한다. 수도권 직류 1500V 지하철 변전소에서 취득된 실측데이터를 사용하여 선경인공신경망 기법과 일괄최

소자승법으로 파라메터를 추정하고 MSE(Mean Square Error) 계산 결과로 성능을 입증한다.

2. 회로모델

직류지하철 변전소는 일반 교류계통으로부터 수전한 특별고압의 교류전력을 3상 변압기와 다이오드 정류기에 의해 직류

1500V로 변환하고, 4개의 피더를 거쳐 상하 및 방면별로 직류전력을 가속 전동차들에게 공급한다. 부하 전동차는 제동시에 추

진제어인버터에서 발생된 회생에너지를 변전소로 돌려보내지만, 교류 전철변전소와 달리 직류 전철변전소는 대부분 3상 다이오

드 정류방식을 사용하므로 1상한 전압전류 동작 운전영역만 가지며 회생에너지의 교류 모선 복귀가 불가능하다. 따라서, 다른

피더의 역행 전동차들이 회생제동에너지를 소비시키지만, 회생전력이 과다한 경우에는 잉여회생전력이 발생되고 이로인해 가선

전압이 급격히 상승하게 된다. 그림 1은 직류전철변전소의 가선전압 변동을 저항 및 정전용량으로 모델링한 개략도를 나타낸다.

교류 계통 전압을 직류 1500V로 변환시키는 3상 변압기와 다이오드 정류기가 있으며, 직류전력은 상선 및 하선 양방향을 4개

의 피더로 연결된다. 회로모델은 4개의 피더를 각각 RC 병렬회로로 모델링하였으며, 본 논문에서는 가선전압과 4개의 피더전

류를 이용해 이 모델의 저항 및 정전용량 파라메터를 추정한다. 그림 1의 회로모델을 bilinear 방법을 이용해 1개 피더에 대해

이산시간으로 표현하면 (1)과 같다. 이산수식으로부터 1개 피더의 RC 회로모델의 저항 및 정전용량을 산출하면 (2) 및 (3)으로

계산된다[10,11]. 직류 전철변전소의 가선전압 변동모델에 대한 이산시간 전달함수와 파라메터들은 참조문헌 [10]에서 기술하였

다.

Fig. 1. Circuit model of DC electric railway substation.
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(1)

(2)

(3)

여기서 i(k)는 k시점에서의 피더전류를 의미하며, Vn(k)는 k번째의 가선전압을 의미한다. Ts는 샘플링 주기(sec)를 나타낸다.

a(k), b(k), c(k)는 각각 k번째에서의 이산시간 전달함수의 파라메터들을 의미한다. E는 전철변전소의 무부하 전압 설정치로

1550[V]로 선정하였다. 

3. 추정방법

3.1 일괄처리방식 최소자승법

직류 전철변전소에서 계측된 누적 데이터를 사용하여 일괄 처리방식의 최소자승법으로 RC 회로의 파라메터들을 추정한다.

일괄처리방식의 최소자승법은 이산시간 식(1)로 부터 식(4)~(8)로 정의되며, 가선전압 및 피더전류 데이터를 이용한 전이행렬식

(H)는 식 (5)로, 추정파라메터 행렬식(x)은 식 (6)으로 선정된다. 출력행렬식(z)는 가선전압 측정치로부터 (7)로 결정되며, 식(4)

에 Pseudo-inverse matrix 계산식을 적용하여 파라메터 행렬식 x는 (8)로 계산된다. 

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

여기서 a1(k), b1(k), c1(k)는 피더 1의 이산시간 식(1)의 k번째 파라메터들, a2(k)는 피더 2의 파라메터, b4(k), c4(k)는 피더 4

의 파라메터들을 의미한다.

3.2 선형인공신경망

그림 2는 직류 전철 변전소의 RC 회로모델 파라메터 추정을 위한 선형 인공신경망 구조를 나타낸다. 입력층, 은닉층, 출력층

으로 구성되며, 입력층은 10개의 신경망 뉴런으로 구성되고 은닉층과 출력층은 각각 1개씩의 신경망 뉴런을 갖는 구조로 결정

하였다. 1개의 피더의 경우 식(1)을 적용하면, 선형인공신경망의 입력층 신호는 i(k), i(k−1), Vn(k), E가 된다. 여기서 i(k)는 피

더 전류이며, Vn(k)는 가선전압 측정값, E는 무부하전압 설정값을 나타낸다. 4개의 피더에 대한 선형인공신경망은 각 피더별 전

류값, i1(k), i1(k−1), i2(k), i2(k−1), i3(k), i3(k−1), i4(k), i4(k−1)를 입력으로 사용하며, Vn(k)와 E는 피더별로 동일한 입력신호이므

로 피더별로 공통된 가중치 값을 적용하기 위해 각각 1개의 입력신호만을 적용하였다. 각 층간에는 가중치가 부여되며, 은닉층

에는 옵셋값을 추가하였으며, 이들의 초기값은 랜덤값이 사용된다. 식(1)에서 보듯이 각각의 파라메터들과 입력 및 출력신호간

의 선형관계를 고려해 비선형 전이함수를 사용하는 인공신경망 대신에 선형전이함수를 이용하는 선형인공신경망 기법을 사용

하였다. 

그림 3은 선형인공신경망의 학습 순서도를 나타낸다. 초기 신경망 학습속도를 조절하기 위한 학습률(η), 모멘텀상수(β), 옵셋

상수(α)가 선정되며, 가중치들에 대한 초기값들이 선언된다. 초기 가중치 조건에서 피더전류를 입력으로 선형인공신경망을 실

행하고, 출력 가선전압 추정값과 가선전압 실측 기준값을 비교하여 오차를 계산한다. 이 값이 기준오차 이하인 경우나, 설정된

학습시간에 다다르면 신경망은 학습을 종료한다. 본 논문에서 제안한 파라메터 추정방법은 가중치의 수렴을 위해 최적화된 일
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정 학습패턴을 다수의 epoch로 반복 학습시키는 방식은 아니며, 변전소에서 계측되는 피더전류 및 가선전압 데이터를 실시간으

로 이용할 수 있도록 지속적으로 학습하고 가중치를 수렴하도록 하는 방식을 적용하였다. 

최급하강법과 오차역전파방식에 사용되는 신경망의 출력층의 오차는 다음과 같다. 

(9)

여기서 는 학습을 위한 기준값으로, 실측된 k번 째 가선전압값을 의미하며, Vn(k)는 (10)으로 계산되며 선형인공신경망

의 Ts 샘플링시간에 따른 k 번째 출력 값을 의미한다. 

(10)

여기서 oh(k)는 은닉층 뉴런의 출력값으로 (11)과 같다. who는 은닉층과 출력층사이의 가중치를 나타낸다. 

(11)

여기서 oin는 n번째의 입력층 뉴런의 출력 값을 나타낸다. wihn은 입력층 n번째 뉴런과 은닉층사이의 가중치를 나타내며, α는

옵셋 값을 조절하는 상수이다. 식(12)와 (13)은 선형인공신경망의 가중치 변화식을 나타낸다. 가선전압 측정값과 선형인공신

경망의 출력값과의 오차를 최소로 하기 위해 최급하강법을 사용하고, 출력층의 오차를 역전파하여 은닉층의 오차를 구한 다

V
n

*

k( )

Fig. 2. Linear artificial neural network model for DC electric rail-

way substation.

Fig. 3. Flow chart of linear ANN for RC parameter estimation.
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음 선형인공인경망의 가중치를 변화시키는 형태의 학습방법을 사용하였다. 또한, 가중치의 변화에 발생될 수 있는 진동을 억

제하기 위해 모멘텀 효과를 추가하였다.

(12)

(13)

여기서 η는 신경망 학습률, β는 모멘텀 상수를 의미한다. 

그림 4는 선형인공신경망의 학습으로부터 계산되는 가중치들과 은닉층의 옵셋갑을 사용해 피더별 이산시간 전달함수의 파라

메터들과, RC 파라메터들 계산 과정을 나타낸다. 학습된 가중치들과와 옵셋값들로 부터 식(14)~(17)을 이용하여 이산시간 파라

메터들이 계산되며, 이들 값들은 식(2)와 (3)에 적용되어 RC 병렬회로의 저항 및 정전용량 파라메터들이 얻어진다. 

(14)

(15)

(16)

(17)

여기서, wi1h는 입력층 첫 번째 뉴런과 은닉층 뉴런사이의 가중치를 나타내고, who은 은닉층과 출력층 뉴런의 가중치를 나타

내며, osh는 은닉층 뉴런의 입력값에 부과되는 옵셋값을 나타낸다. 

4. 추정결과

그림 5는 국내 수도권 지하철 변전소에서 0.2초의 샘플링 시간으로 측정된 가선전압 및 피더전류를 사용하여 일괄처리 최소

자승법으로 파라메터를 추정한 결과이다. 누적데이터 시간을 1,2,3,4 시간까지 증가시키며, 일괄처리 입력데이터 행렬식의 크기

Fig. 4. Calculation of parameters using weight and offset values of linear ANN.
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가 증가함에 따라 가선전압 기준치와 추정치 그래프가 서로 가까워지는 것을 확인할 수 있다. 표 1은 식(18)로 계산된 추정오

차, MSE와 저항 및 정전용량 추정 값을 나타낸다. 일괄처리 입력데이터 량과 H 및 z 행렬식의 크기가 이 증가함에 따라 추정

오차는 감소되며, 3시간 측정 데이터를 사용한 경우 최소 약 6.71V의 추정오차를 갖는 것으로 계산되었다. 4시간 측정데이터을

이용한 결과에서 추정오차가 증가한 것은 가선전압 변동을 모의하기 위한 RC 회로모델의 정확성과 누적 입력데이터의 샘플링

주파수에 제한으로 인한 것이다. 추정오차를 더욱 최소화하기 위해서는 복잡한 구조의 회로모델과 높은 샘플링주파수의 측정데

이터가 요구된다. 하지만, 이에 따라 행렬식의 크기가 증가하고 많은 행렬 연산시간의 요구되므로, 최적화된 가선전압 변동모델

선정 연구가 필요하다. 

 (18)

그림 6은 선형인공신경망 학습시에 추정되는 가선전압 값과 실제 가선전압 값을 비교한 것이다. 수도권의 직류 1500V 전철

변전소에서 계측된 피더전류 값을 신경망 입력층의 입력값으로 사용되고, 신경망의 출력값과 가선전류 실측값과 비교하며 오차

역전파 방식으로 선형인공신경망을 학습시켰다. 신경망의 입력층 입력신호들은 E/2 값으로 정규화 되었으며, 출력층 뉴런의 출

Table 1. MSE, R and C values estimated by MSE batch processing.

Data 

length

MSE

(V)

R(mΩ) C(F)

Feeder1 Feeder2 Feeder3 Feeder4 Feeder1 Feeder2 Feeder3 Feeder4

1 hour 32.1 1.67 2.23 -2.84 3.10 13.4 10.0 -5.74 7.66

2 hour 19.4 0.84 0.91 0.68 1.01 25.1 23.0 30.6 20.9

3 hour 6.71 0.99 1.09 1.61 1.05 21.5 19.5 13.7 20.2

4 hour 8.95 1.48 1.24 1.64 1.23 14.7 17.6 13.5 17.5

Fig. 5. Estimation results of line voltage, R and C using least square estimation method : reference and estimated line voltage.
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력신호는 E/2 값으로 비정규화하였다. 표 2는 선형인공신경망 학습에 사용된 파라메터들을 나타낸다. 

그림 6의 첫 번째 파형은 가선전압 기준값과 선형인공신경망의 출력값을 비교한 파형이며, 가운데 그림은 이들을 확대한 파

형을 나타낸다. 선형 인공신경망의 출력 가선전압파형이 실측된 기준전압값에 추종한다. 그림 6의 마지막 그림은 오차역전파 학

습이 진행되는 동안 5분 주기로 MSE 값을 계산한 결과를 나타내며, 초기 임의의 가중치에 따른 높은 MSE 값이 신경망 학습

이 진행됨에 따라 점차 감소된다.

그림 7과 8은 선형인공신경망의 오차역전파학습에 따른 가중치 변화 그래프로서, 그림 7은 은닉층과 출력층사이의 가중치, 그

Table 2. Learning conditions of Linear ANN and MSE.

Parameters values

learning rate (η) 0.001

momentum factor(β) 0.6

offset factor(α) 0.002

normalization/denormalization gain 775 

Fig. 6. Estimation results of linear artificial neural networks.

Fig. 7. Weights of input and hidden layer of Linear ANN.
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림 8은 입력층과 은닉층사이의 가중치 학습파형을 나타낸다. 그림 9는 학습시 은닉층에 적용된 옵셋값의 변화를 나타낸다. 선

형인공신경망 학습이 진행됨에 따라 가중치들과 옵셋 값이 초기값에서 각각의 값들로 수렴되는 패턴이 확인된다. 이 값들을 사

용하여 식(1)의 이산방정식 파라메터들을 추정하고, 식(14)~(17)을 이용해 RC 회로 정수값을 계산하였다. 

그림 10과 11은 선형 인공 신경망으로 추정된 피더별 저항 및 커패시턴스 값을 나타내며, 전철변전소의 전압 및 전류센서로

부터 계측된 측정값들로부터 피더별 저항 및 커패시턴스 값들이 실시간으로 추정되었다. 추정된 저항 및 정전용량 추정값들은

초기 학습을 거쳐 수렴된다. 전동차들의 역행 및 제동패턴, 하중조건 및 운행시격등에 따른 불규칙 부하조건으로 인해 파라메

터값들은 일정한 고정값으로 수렴되지는 않고 일정범위의 편차를 가진다. 가중치 수렴을 위한 초기 학습시간이 10분 이상 소요

되었으며, 가중치들이 수렴된 이후에는 입력신호 값들의 변동조건에 따라 R, C 파라메터들이 추정되고 있다. 초기 가중치들의

수렴시간 단축을 위해서는 보다 단순한 구조의 인공신경망을 구성하거나, 높은 샘플링 주파수의 입력데이터가 적용이 필요하며,

Fig. 8. Weights of hidden and output layer of Linear ANN. Fig. 9. Offset value of perceptron of hidden layer of Linear ANN.

Fig. 10. Resistance values per feeders estimated using linear ANN. Fig. 11. Capacitance values per feeders estimated using linear

ANN.
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사전에 학습을 거친 가중치를 초기 가중치로 선정할 경우, 초기 학습시간을 단축시킬 수 있다. 

선형 인공신형망을 학습하는 동안 5분간격으로 계산한 MSE, R, C 값의 일부 결과를 표 3에 나타낸다. 최종 MSE값은 약

15.07[V]이며, 3시간 누적데이터를 적용한 일괄처리 최소자승법의 추정결과 보다는 다소 높은 값을 가진다. 반면, 일괄처리 최

소자승법은 파라메터 추정을 위해서 3시간의 누적데이터가 요구되지만, 선형인공신경망은 실시간 측정값으로부터 파라메터 추

정이 가능한 장점이 있다. 따라서, 부하패턴이 불규칙적인 변전소 파라메터 추정 시 일괄처리 최소자승법 보다 실시간 부하변

동을 반영할 수 있는 인공신경망 추정방식이 효과적이다. 더불어, 추정오차, MSE를 최소화하기 위해서 피더별 RC 병렬 회로

보다 복잡한 회로 모델의 적용이 가능하나, 일괄처리방식의 최소자승법의 행렬식과 인공신경망 구조가 복잡해지고, 파라메터 추

정 소요시간이 증가되므로, 향후 최적의 모델선정과 파라메터 추정을 위한 추가 연구가 요구된다. 

5. 결 론

직류 전기철도변전소의 가선전압 변동 RC 회로모델 파라미터들을 선형인공신경망과 최소자승법을 이용한 추정 결과들을 비

교하였다. 전철변전소로부터 측정된 가선전압 및 피더전류값들로부터 선형인공신경망 기법을 위한 신경망 구조 및 학습방법과

일과처리 최소자승법 행렬식들이 정의되었다. 선형인공신경망 기법은 가선전압과 피더전류를 이용해 인공신경망의 가중치를 오

차역전파 방식으로 학습시키고, 가선전압 변동 이산수식의 파라미터를 추정하였다. 추정된 파라메터들로부터 가선전압 변동 모

델의 RC 회로정수값을 결정하고 MSE 계산 결과를 제시하였다. 3시간 누적 측정값을 이용하여 일괄처리방식의 최소자승법으

로 얻어진 MSE는 6.71[V]이며, 선형인공신경망 학습으로 계산된 MSE 값은 15.07[V]이다. 일괄처리방식의 최소자승법이 선형

인공신경망 방식보다 추정오차가 작지만, 많은 량의 누적 측정량들이 필요할 뿐만아니라, 불규칙한 부하 특성을 반영하는 실시

간 파라메터 추정이 불가능하다. 반면에, 실시간 측정값을 사용하는 선형인공신경망 기법은 초기 일정시간 가중치 학습이 진행

된 후에는 운행시격과 승객조건에 따른 불규칙적인 가선전압 및 피더전류값이 고려된 실시간 파라메터 추정이 가능하다. 향후

계측값의 샘플링 주기를 줄이고, 최적의 인공신경망 구조를 찾아 파라메터 수렴시간을 단축하고, MSE 값을 최소화 시키는 연

구가 필요하다. 제안된 파라메터 추정 기법들은 직류지하철 변전소의 실시간 가선전압 변동 모델 추정기에 적용하고, 변전소의

회생실효 전력량 계측장비 개발에 활용이 기대된다.
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